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Classification de signaux́electromyographiques en vue de la





Les signaux́electromyographiques (EMG) sont des si-
gnauxélectriques complexes et bruités pouvant̂etre en-
registŕes au niveau des muscles. Cet article pr´ sente une
synth̀ese sur les ḿethodes permettant de classifier ces si-
gnaux pour le contr̂ole de mains ou de bras artificiels.
1 Principes de la classification
1.1 La mesure des signaux EMG
Un électromyogramme (EMG) est un potentiel
électrique g´enéré au niveau des fibres musculaires
quand les muscles sont contract´es. Il permet d’ob-
tenir des informations sur l’´etat des muscles. Pour
détecter ces signaux, deux types d’appareil de me-
sure sont utilis´es.
Les électrodesà aiguille Elles touchent directement
la fibre musculaire. Elles permettent d’obtenir le si-
gnal émis par une seule fibre mais pr´esentent l’in-
convénient d’abˆımer la peau et le tissu musculaire.
Les électrodes de surface Elles sont fixées sur la
peau au niveau du muscle cibl´e. Elles fournissent le
signalémis par un ensemble de fibres musculaires et
non plus d’une seule comme pr´ecédemment. Parmi
lesélectrodes de surface, on distingue :
– les électrodes humides̀a base de gel Ag/AgCl, `a
usage unique et `a durée de vie limitée.
– lesélectrodes s`eches, réutilisables et `a plus grande
durée de vie. Leur imp´edance ´electrique est haute
et instable et la transpiration d´eforme légèrement
le signal.
1.2 Utilisations des EMG
Nous nous int´eressons aux EMG de surface en
vue de la commande d’une proth`ese de main ou
de bras. La proth`ese EMG utilise les signaux
électromyographiques g´enerés par les muscles par-
tiellement perdus par l’amput´e. Elle repose sur le
fait que celui-ci a conserv´e le “fantôme” des fonc-
tions que poss´edait son membre.
Les appareils disponibles aujourd’hui sur le march´e
ne sont toujours pas satisfaisants : les mains arti-
ficielles permettent uniquement de faire des com-
mandes simples (ouvrir et fermer la main) et ne sont
pas adapt´eesà un individu particulier.
Figure 1 – Mouvements du poignet et de la main
Les mains artificielles peuvent ˆe re command´ees en
utilisant deux types de signaux :
– des mouvementssimples: la supination, la prona-
tion, la flexion ou encore l’extension et, pour les
mouvements des doigts, la flexion et l’extension
du pouce ou d’un ensemble de doigts (fig. 1).
– des mouvementspréhensiles, avec coordination
des mouvements pour saisir des objets. Il y a 4
types majeurs de prises [17] qui d´ependent de la
forme de l’objetà saisir : le pincement et les sai-
sies cylindriques, sph´eriques et lat´erales (fig. 2).
1.3 Lesétapes de la classification
Les EMG de surface sont des signaux complexes et
bruités. Avant de pouvoir ˆetre class´es en vue de la
commande d’interfaces comme une main artificielle,
ils doivent subir plusieurs traitements.
Filtrage du signal. L’amplitude des EMG d´etectés
est de 10mV maximum. La d´etection est facilement
affectée par le bruit (changement de temp´erature,
choc au niveau des ´electrodes, interf´erences entre les
Figure 2 – Principaux mouvements pr´ehensiles
signauxémis par les muscles voisins, etc.) ou les in-
ductionsélectrostatiques et ´electromagn´etiques en-
gendrées par les sources d’alimentation ´electriques.
Le signal doit donc ˆetre amplifié et filtré. On utilise
ensuite des m´ethodes dereconnaissance de forme
(fig. 3).
Figure 3 – Phases de la reconnaissance de formes.
L’extraction de caractéristiques Il s’agit d’extraire
des signaux des informations qui faciliteront la
classification, comme, par exemple, les fr´equences,
l’ énergie dans telle bande de fr´quence, etc. On dis-
pose alors de vecteurs de caract´eristiques.
La classification La seconde ´etape consiste `a
déterminer quelles sont les caract´eristiques qui cor-
respondent `a une classe donn´ee, par apprentissage
qui peutêtre supervis´e ou non supervis´e. L’appren-
tissagesuperviśe est effectu´e à partir de donn´ees
étiquetées. L’apprentissagenon superviśe est ef-
fectué sur des donn´ees sur lesquelles on ne poss`ede
aucune connaissance a priori.
1.4 Sṕecificités des signaux ǵenérés
Les signaux EMG pr´esentent la particularit´e d’être
générés par des ˆetres humains, ce qui cr´ee des
contraintes sur les m´ethodes de classification.
Adaptation aux variations entre les individus. La
relation existant entre les informations d’entr´ee et
la classe est g´enéralement assez r´eduite, en raison
des différences interindividuelles parmi lesquelles
on trouve les variations physiques (p.ex. la taille,
le poids, la corpulence) et les variations psycholo-
giques (p.ex. l’aptitude cognitive, la r´eponse condi-
tionnée, l’apprentissage moteur). Suivant les indivi-
dus, la même information ne donnera pas lieu `a la
même interpr´etation, ce qui signifie que le processus
de classification doit ˆetre personnalis´e.
De plus, dans le cas de la commande d’une main
ou d’un bras artificiel, les signaux mesur´es seront
diff érents suivant que l’op´erateur est amput´e ou non.
Ainsi, les muscles endommag´es deviennent plus
faibles et la quantit´e de tissu gras augmente en re-
tour après l’amputation. Ceci conduit `a un affaiblis-
sement des signaux EMG et donc `a un signal plus
bruité, ce qui rend la classification plus difficile [14].
Adaptation temps réel. Les signaux peuvent subir
une modification au cours du temps. On peut citer :
– les changements `a long terme de la part de
l’opérateur ou des appareils de mesure. Ces chan-
gements progressent lentement et peuvent donc
être traitésà l’aide d’ajustements mineurs.
– les changements `a court termedusà l’opérateur.
Celui-ci modifie ses gestes au cours des premi`eres
étapes d’entraˆınement. A cela, il faut ajouter
d’autres variations physiologiques qui modifient
l’EMG au cours du temps. Le sueur peut aussi
altérer le signal au cours de l’effort physique, de
même que la fatigue.
Le classifieur doit donc adopter un m´ecanisme
d’adaptation en temps r´eel pour prendre en compte
les modifications, sans calculs importants, car le
temps de r´eponse doit demeurer en dessous de
300ms : ceci correspond au seuil de latence ac-
ceptable par l’op´erateur pour contrˆoler une main
ou un bras artificiel. De plus, une partie impor-
tante de ce temps va ˆetre requise pour avoir assez
d’échantillons pour l’extraction de caract´eristiques.
Ceci laisse moins de 100ms pour l’extraction et la
classification [10].
2 L’extraction des caract́eristiques
2.1 Les caract́eristiques ńecessaires
Les prothèses qui sont aujourd’hui disponibles com-
mercialement ne permettent de contrˆle qu’un seul
appareil tel qu’une main, un coude ou un poignet,
car elles se basent seulement sur une estimation de
l’amplitude et de la fr´equence de changement du si-
gnal, ce qui est insuffisant [5]. Il est donc n´ecessaire
d’extraire d’avantage d’informations.
Il a été montré dans [10] qu’une structure tempo-
relle significative existe dans les signaux EMGtran-
sitoires. En outre, cette structure est distincte selon
le type de contraction effectu´ee au cours de mouve-
ments du bras. Par cons´equent, la structure du signal
peutêtre utilisée pour effectuer la discrimination de
motifs.
De nombreuses caract´eristiques ont ´eté extraites au
cours de différentes ´etudes pour essayer de discrimi-
ner au mieux les classes. On peut citer :
– des caract´eristiques dans le domaine du temps
comme la moyenne de la valeur absolue, le taux
de changement de signe du signal [10] ;
– les param`etres de mod`eles auto-r´egressifs [2] : il
a en effetété montré qu’un signal EMG dans un
intervalle de temps de 0,2-0,3 seconde peut ˆetre
modélisé par un mod`ele auto-régressif d’ordre 4 ;
– des caract´eristiques dans le domaine temps-
fréquence [5] telles que les transform´ees de Fou-
rier, en ondelettes ou en paquets d’ondelettes. Ce
type de caract´eristique est particuli`erement utile
pour détecter les mouvements transitoires ;
– des histogrammes, etc.
2.2 Śelection des caract́eristiques
Trois critères d’évaluation ont ´eté définis dans [1].
1. La séparation maximale des classes: la
séparation inter-classe doit ˆe re maximale avec
un chevauchement minimum. Ce crit`e e permet
de s’assurer que le taux d’erreur de classifica-
tion résultant est le plus faible possible.
2. La robustesse : les caract´eristiques
sélectionnées doivent pr´eserver le plus
possible la s´eparation des classes dans un
environnement bruit´e.
3. La complexité : la complexité de calcul doit
être restreinte de mani`ereà ce que la proc´edure
de reconnaissance des signaux EMG puisse
être implémentée avec un dispositif mat´eriel
raisonnable et en temps r´eel.
En comparant 19 caract´eristiques pour le contrˆole
d’une prothèse de main, cette ´tude est arriv´eeà la
conclusion que l’´energie des coefficients d’ondelette
à neuféchelles et les coefficients cepstraux ´etaient
les deux caract´eristiques qui respectaient le mieux
les critères ci-dessus.
3 Classification des signaux EMG
3.1 Réduction de la dimension
Cetteétape consiste `a réduire la dimension de l’es-
pace des caract´eristiques de mani`ere à ne retenir
que les informations qui sont importantes pour la
discrimination entre les classes et d’´eliminer les
autres. Son principal int´erêt est qu’un classifieur qui
a moins d’entr´ees a moins de param`etres adaptatifs
à déterminer et poss`ede de meilleures propri´etés de
généralisation. Il existe deux strat´egies : la s´election
et la projection de caract´eristiques.
La sélection de caract́eristiques. Les méthodes
de sélection tentent de d´eterminer le meilleur
sous-ensemble dans l’ensemble original des ca-
ractéristiques. Elles reposent sur une ´evaluation au-
tomatique des caract´eristiques extraites.
Englehartet al. utilisent une m´ethode supervis´ee
basée sur un crit`ere de s´eparation des classes selon
la distance euclidienne [5]. Huanget al. emploient
une autre m´ethode supervis´ee bas´ee sur des algo-
rithmes génétiques et une mesure floue. Les am-
biguı̈tés intra-classes et inter-classes sont d’abord
mesurées. Puis un index flou d’´evaluation de ca-
ractéristique est calcul´e pour donner une mesure glo-
bale de la s´eparation et de la compacit´e de la struc-
ture des classes dans l’espace des caract´eristiques
[9]. Enfin, Nishikawa a utilis´e un procédé d’interpo-
lation dans le domaine temps-fr´equence, qui permet
d’unifier les informations ´etendues sur le spectre as-
socié aux caract´eristiques [13].
La projection de caractéristiques. Les méthodes de
projection tentent de d´eterminer la meilleure combi-
naison des caract´eristiques originales. Une m´ethode
très utilisée est celle de l’analyse en composantes
principales (ACP), qui est une m´ethode non su-
pervisée puisque la projection des vecteurs de ca-
ractéristique ne n´ecessite pas d’attribuer une classe
d’appartenance aux donn´ees [5].
3.2 Les principes de la classification
Le rôle de la classification est d’associer le vecteur
de caract´eristiques `a des classes ´etablies par un ob-
servateur ext´erieur. Pour pouvoir s’adapter `a chaque
individu, les classifieurs utilisent tr`es souvent une
phase d’apprentissage. Il faut aussi un ´echantillon de
test pour lequel on connaˆıt la classification correcte.
On mesure alors le taux d’erreur, c-`a-d la propor-
tion de signaux mal class´e sur cet ´echantillon. Cette
mesure de performance permet ´egalement d’´evaluer
l’extraction de caract´eristiques. Un syst`eme sera
performant si le temps d’actualisation du classifieur
est peu important et si les caract´eristiques qu’il uti-
lise requièrent peu de calculs.
3.3 Comparaison de quelques ḿethodes
Méthodes statistiques. Elles consistent `a affecter
un vecteur de caract´eristiques `a la classe la plus
proche. Ceci repose sur le choix d’une norme :
norme euclidienne, de Mahalanobis et euclidienne
transformée. La norme choisie dans [7] pour clas-
ser des mouvements pr´ehensiles est celle de Maha-
lanobis qui tient compte des variances intra-classes.
L’ étude [16], en voulant classer 4 types de mouve-
ments préhensiles `a partir de 4 canaux de mesure,
est parvenue `a un taux de succ`es de 93%. La discri-
mination des mouvements de pincement et de prise
latérale par rapport aux autres mouvements a ´eté
de plus de 99%. La discrimination des prises cy-
lindriques et sph´eriques ont ´eté par contre de seule-
ment 90%, ce qui est dˆu à un plus grand chevauche-
ment des groupes de vecteurs correspondant `a ces
2 classes. Des taux de classification de seulement
72% ontété obtenus en voulant distinguer la saisie
de grands ou petits objets cylindriques.
Le principal avantage de ces m´ethodes r´eside dans
le fait que la vitesse d’apprentissage est beaucoup
plus rapide que pour d’autres m´ethodes, comme les
réseaux de neurones par exemple.
Analyse discriminante linéaire. Depuis que les
électrodes s`eches sont majoritairement utilis´ees,
l’analyse discriminante lin´eaire est de moins en
moins employ´ee. Les signaux EMG mesur´es avec
ce type d’électrodes, plus difficiles `a discriminer,
nécessitent en effet d’avoir des r`egles de d´ecision
plus complexes.
Néanmoins, Englehartet al. ont récemment utilis´e
cette méthode pour classer 4 types de mouvements
transitoires `a partir de 2 canaux collect´es au niveau
du triceps et du biceps sur des personnes valides.
Les caract´eristiques extraites subissent une ACP. La
méthode donne des r´esultats comparables `a ceux ob-
tenus avec un perceptron multi-couche, mais avec
un temps d’apprentissage moins important. Le per-
ceptron présente pourtant l’avantage de cr´ee des
frontières qui ne sont pas lin´eaires. Les bonnes per-
formances de l’analyse discriminante lin´eaire sont
expliquées par le fait que les caract´eristiques dans le
domaine temps-fr´equence poss`edent une grande di-
mension. Or, si cette dimension augmente, le degr´e
de non-linéarité des frontières entre les classes dimi-
nue [5].
Perceptron multi-couche Ces réseaux de neurones
constituent la technique la plus employ´ee dans la
classification des signaux EMG [5, 2, 10, 14, 13]. Ils
permettent d’obtenir des fronti`eres entre les classes
aussi complexes que n´ecessaires et donnent des
résultats satisfaisants. Ainsi, Hudginset al., en vou-
lant classer 4 mouvements de l’avant bras `a partir de
2 canaux de mesure, ont obtenu un taux de classifi-
cation de 91,2% avec des personnes valides et 85,5%
avec des amput´es [10].
Fonctions à base radiale Les réseaux `a fonctions
à bases radiales (RBF) sont des perceptrons multi-
couches (PMC) particuliers. En comparant ce type
de réseaux au PMC, Chaiyaratanaet al. ont conclu
que les RBF pouvaient donner de meilleurs r´e ultats,
avec un nombre r´eduit (8) de nœuds sur la couche
cachée [2].
Modèles ART Vuskovic et al. utilisent un mod`ele
ART particulier qui est un mod`ele ARTMAP flou
simplifié. Avec ce type de m´ethode, la classification
de 6 types de mouvements pr´ehensiles `a partir de
4 canaux de mesure pour des personnes valides a
donné un taux de succ`es de 77,6%. La classification
de 4 types de mouvements avec la mˆeme méthode
a donné un résultat de 94,6%. Les r´esultats obtenus
ont été nettement sup´erieursà ceux obtenus avec un
PMC du point de vue du taux de succ`es mais surtout
au niveau de la vitesse d’apprentissage [17].
Chaı̂nes de Markov cach́ees. Les chaˆınes de Mar-
kov cachées ont ´eté utilisées dans [12] pour re-
connaˆıtre 5 types de mouvements (haut, bas, gauche,
droite, repos) `a partir de signaux EMG. Ces mouve-
ments simulaient ceux que l’on ferait `a l’aide d’un
joystick. Pour les reconnaˆıtre, 5 modèles sont uti-
lisés simultan´ement, c-`a-d un pour chaque geste. Le
geste reconnu correspond au mod`ele qui poss`ede la
probabilité la plus importante de s´equence d’obser-
vations. Ce syst`eme se r´evèle être très fiable pour
contrôler le joystick virtuel : les mouvements droite
et haut ont ´eté reconnus dans 100% des cas et les
mouvements gauche et bas dans 95% des cas, en
utilisant 8 électrodes plac´ees entre le poignet et le
coude.
Logique floue. Des syst`emes à base de logique
floue ont déjà été utilisés pour classer les signaux
EMG [3]. La logique floue poss`ede l’avantage, par
rapport à d’autres m´ethodes de classification, de
tolérer des contradictions dans les donn´ees et d’in-
corporer l’expérience d’experts m´edicaux. En com-
parant les r´esultats obtenus avec un PMC dans la
reconnaissance de 4 mouvements de l’avant-bras `a
partir d’un canal de mesure, Chanet al. sont parve-
nusà un meilleur taux de classification (entre 80 et
97,5% suivant les sujets). De plus, ce syst`eme per-
met d’avoir des renseignements sur la distribution
dans l’espace des caract´eristiques et r´esiste mieux
au surapprentissage [3].
Apprentissage par renforcement. Contrairement `a
l’apprentissage supervis´e qui viseà modéliser une
relation d’entrée/sortie donn´ee, l’apprentissage par
renforcement cherche `a faireémerger des comporte-
ments permettant d’atteindre un objectif, sans autre
information qu’un signal scalaire. L’´etude [18] a uti-
lisé cette approche pour classifier des signaux EMG.
Elle n’a toutefois pas ´eté testée dans des conditions
d’utilisation temps r´eel. Cette m´ethode d’appren-
tissage constitue une alternative int´eressante aux
méthodes d’apprentissage supervis´e qui nécessitent
d’avoir un signal correspondant `a la sortie d´esirée.
Or, il est quelquefois tr`es difficile ou même impos-
sible, dans le cas du contrˆole de proth`ese de bras ou
de main, de fournir de tels signaux.
4 Améliorations des classifieurs
4.1 Adaptation temps ŕeel
L’adaptation temps r´eel est l’aptitude `a détecter ra-
pidement des modifications des caract´eristiques des
signaux EMG.
Figure 4 – Ajout d’une unit´e de supervision par rap-
port aux méthodes classiques.
Parmi les rares ´etudes qui aient pris en compte ce
phénomène, on trouve les travaux [13], [14] et [15],
qui utilisent une m´ethode d’apprentissage en ligne.
Cette méthode d’apprentissage permet `a l’opérateur
d’ajouter manuellement de nouveaux motifs d’ap-
prentissage. Elle a ´ete rendue possible par l’ajout
d’une nouvelle unit´e appelée unité de supervision
(fig. 4). Le rôle de cette unit´e est de g´enérer des
motifs d’apprentissage, qui seront ensuite utilis´es
par le classifieur, `a partir de signaux que lui envoie
l’opérateur. L’ajout manuel de motifs d’apprentis-
sage est r´ealisé de mani`ere pratique grˆaceà l’utili-
sation d’un ordinateur. Pour augmenter l’adaptation
temps réel, un proc´edé d’élimination automatique a
été développé. Ce proc´edé permet d’éviter un mau-
vais comportement du classifieur dˆu à des donn´ees
d’apprentissage qui ne sont plus utilis´eesà cause de
modifications survenues chez l’op´erateur.
Tous ces m´ecanismes, mis en œuvre au niveau de
l’unit é de supervision, ont permis d’am´eliorer l’ap-
titude du syst`eme pour s’adapter aux modifications
des signaux intervenant au cours du temps.
4.2 Evaluation de l’oṕerateur
Il est très difficile de juger, en cas de performance
insuffisante, si les r´esultats sont dus au classifieur
ou à l’opérateur lui-même. Un test d’aptitude a donc
été propos´e [13]. Ce test est effectu´e une fois que
l’on considère que l’apprentissage du classifieur a
été terminé. Il consiste `a faire effectuer par un indi-
vidu des exercices affich´es sur un ´ecran. Un disposi-
tif collecte les sorties g´enérées par les signaux EMG
et les compare avec les sorties attendues.
En outre, une ´evaluation des comp´etences de
l’opérateur a ´eté effectuée dans [15]. Elle repose
sur la notion deréṕetablilité, c-à-d sur la facult´e
de pouvoir répéter de mani`ere identique un mou-
vement. Pour ´evaluer la répétabilité, la complexit´e
des nuages de points appartenant `a une même classe
est mesur´ee dans l’espace des caract´eristiques. Au
début du processus d’apprentissage, les nuages de
points sont tr`es dispers´es à cause d’une faible
répétition des donn´ees, pour ˆetre ensuite regroup´es
dans des r´egions précises de l’espace. Une mesure a
été également d´efinie pour décider de la fin de l’ap-
prentissage.
5 Conclusion
Nous avons vu que plusieurs m´ethodes sont suc-
cessivement appliqu´ees aux signaux EMG pour
qu’ils puissent ˆetre interprétés. Une ´etape impor-
tante consiste ainsi `a extraire les caract´eristiques les
plus discriminantes. Puis, divers types de classifieurs
peuventêtre utilisés, chacune pr´esentant des avan-
tages et des inconv´enients. Aucune ne remporte pour
l’instant l’unanimité.
L’objectif du travail consiste `a choisir un m´ecanisme
d’apprentissage fiable et rapide, de mani`ere à être
adapté à la commande d’une proth`ese de main. L’uti-
lisation de la logique floue, poss´edant une phase
d’apprentissage courte etánt interpr´etable par un
observateur, permet de r´pondre `a ces exigences. Ce
travail est réalisé à l’Irisa en collaboration avec l’ins-
titut Max Plank,à Magdebourg, pour l’acquisition et
le prétraitement des signaux EMG et avec le labora-
toire Liris (Université de Versailles-Saint Quentin)
pour la simulation de la main artificielle.
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